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1．はじめに

時系列解析とは，ある現象の時間的な変動を捉え
るための解析の総称である．本分野に関する研究の
歴史は古く，自己回帰モデルや状態空間モデルなど，
様々な伝統的なモデリング手法が存在する．一方，
近年の深層学習の飛躍的な発展に伴い，昨今では時
系列解析においても畳み込みニューラルネットワー
クや Transformer をはじめとする深層学習による
モデリングが盛んに研究されている．本稿では，時
系列解析における近年の技術動向について俯瞰す
る．また，時系列解析を応用した時系列データにお
ける異常検知についても取り扱う．

2．時系列解析

　時系列解析におけるモデリング手法は，伝統的な
自己回帰モデルや，ベイズ統計学の考え方を取り入
れた状態空間モデル，機械学習を用いた手法など

様々である．また，時系列解析ではモデリングだけ
でなく，データの性質にも着目する必要があり，こ
れらに応じた適切な前処理を行うことが重要とな
る．
2.1　時系列データ
　時系列データとは，時間的順序を伴って観察され
るデータである．時系列データの例として，発電量
などのセンサーデータ，気象データ，販売数データ
などが挙げられる．時系列データには以下に示す 3
つの重要な特徴がある．
　1 つ目は，データが時間に依存しないノイズを含
むことである．ノイズとは分析に必要とされない情
報であり，主に高周波数成分として観測される．
　2 つ目は，データが周期性を持つことである．デー
タから一定期間ごとに繰り返される傾向が観測され
るとき，データは周期性を持つという．例えば気温
データの場合，1 日ごとの周期や 1 年ごとの周期が
観測される．
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表 1　時系列解析モデルの⽐較
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するものであり，深層学習をはじめとする様々なモ
デルがこれの対象となる．表 1 に各アプローチの解
釈性，計算負荷，モデリングの難易度，モデルの表
現力を示す．一般に機械学習手法は，解釈性が低い
が，モデル次第で大きな表現力を獲得でき，精度を
求める場合に有用である．一方で自己回帰系モデル
や状態空間モデルは解釈性が高く，説明可能なモデ
ルを構築する必要がある場合に適している．

3．時系列解析に用いられる機械学習手法

　時系列解析には，様々な機械学習手法を用いるこ
とができる．もとの時系列データから，直近 n 時刻
分のデータを取り出し，それを特徴量として用いる．
このようにして取り出されたデータを部分時系列と
呼ぶ．部分時系列に変換することによって，線形回
帰，k- 近傍法，決定木など，基本的な機械学習手
法の全てを利用することが可能である．本稿では特
に畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional 
Neural Network, CNN） や 再 帰 型 ニ ュ ー ラ ル
ネットワーク（Recurrent Neural Network, RNN），
Transformer といった深層学習モデルについて紹介
する .
3.1　部分時系列への変換
　自己回帰系モデルなど，従来の時系列解析モデル
では時系列のすべてを一度にモデルへ入力するが，
一般の機械学習のモデルでは，長い系列を入力とす
るのは難しい．そこで，時系列を部分時系列に変換
し，変換後の各部分時系列をモデルの入力とする（図
2）．まず，各時刻 t において，t を起点とした長さ
n（図 2 では n ＝ 3）のデータを取り出し，部分時
系列群を作成する．各部分時系列の系列長は互いに
等しいため，これを次元 n の説明変数として扱うこ
とができる．時刻 t ＋ 1 のデータを目的変数とし，
上記の部分時系列と紐づけることで，一般の機械学
習手法に入力可能なデータセットを作成できる．
3.2　時系列解析における深層学習モデル
　近年様々な分野で躍進を続けている深層学習は，
時系列解析でも盛んに研究されており，さまざまな
モデルが提案されている．
3.2.1　畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
　CNN は深層学習モデルの一種で，畳み込みやプー
リングによる特徴抽出機構を有するニューラルネッ
トワークである．この CNN は，近年画像データへ
の応用で多くの成功を収めているが，時系列データ
にも適用可能である．時系列データでは通常 1 次元
畳み込みが用いられる（図 3）．図 3 では簡単のた

　3 つ目は，トレンドと呼ばれる長期的な変動傾向
が観測されることである．例えば図1のデータでは，
長期的に値が上昇している傾向がみられ，上昇トレ
ンドが観測される．トレンドの発生は，観測時間ご
とにデータを生成する確率分布が異なり得ることを
示し（これを分布が非定常であるという），特に注
意が必要である．
2.2　時系列データの前処理・分析
　時系列解析では，通常のデータ分析における前処
理に加え，前述のようなデータ特性を考慮した事前
分析が重要となる．まず，データのトレンドの有無
を判断する必要がある．トレンドの分析は移動平均
などを用いて行う．トレンドが認められた場合，時
系列の変換を行うことでトレンド成分をある程度取
り除くことができる場合がある．隣り合う各時刻の
差を取った差分系列はその代表的な例である．
　次に，高速フーリエ変換や自己相関係数などを利
用して，データの周期性を明らかにする．得られた
周期性の特徴は，後述の時系列解析モデルのパラ
メータ設定などに役立てることができる．
2.3　時系列解析におけるタスク
　時系列解析のタスクは，主に教師あり学習（回帰
および分類）と教師なし学習に分けられる．例えば，
発電量の予測や気温の予測等は回帰タスクであり，
環境音の分類や話者の分類等は分類タスクである．
センサーデータを用いた異常検知やシステムログを
用いた不正検知等のタスクには，教師なし学習を適
用できる．
2.4　時系列モデリングの 3 つのアプローチ
　時系列解析のモデリングには，自己回帰系モデル，
状態空間モデル，機械学習手法の 3 種類のアプロー
チが存在する（表 1）．自己回帰系モデルは比較的
古 典 的 な 方 法 で , こ れ に は ARMA モ デ ル や
ARIMA モデルなどが含まれる．状態空間モデルに
は，カルマンフィルタ，粒子フィルタ，MCMC な
どの手法がある．機械学習手法によるアプローチと
は，一般の機械学習のモデルを時系列データに適用

図 1　株価の周期性とトレンド
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げられる．テキストデータへの応用例が多いが，時
系列データにも適応可能である．
　通常の RNN は，その再帰的な構造から計算の並
列化が難しく，計算コストが高い．そこで Shallow 
RNN 2）のように構造を工夫し，推論時間を削減で
きるモデルが提案されている．この手法では，1 層
目でいくつかの独立した RNN ブロックによって並
列に部分時系列を処理し，続く 2 層目で 1 層目の出
力を利用して長期的な依存関係を捉える．1 層目の
計算において並列計算が可能であり，標準的な
RNN に比べて推論時間を短く抑えることができる．
3.2.3　Transformer
　RNN には，上述の通り計算効率が悪いという欠
点があった．そこで，RNN を用いずに機械翻訳問
題を解くため，Transformer 3）と呼ばれるモデルが
提案された（図 4）．Transformer は Attention 機構
によって，各時刻の変数の相互作用を効率的に抽出
する．
　Attention は RNN のような再帰構造を持たない
ため，RNN と比較して学習効率が非常に高い．ま
た多くのタスクで精度が良いことから，昨今の自然
言語処理モデルで主流となっている．一方で，時系
列データに対しても TabBERT および TabGPT 4）

といった Transformer の構造を元にしたモデルが

め入力時系列が単変量の場合を示しているが，多変
量でも入力可能である．その場合は各変数を画像に
おけるチャネルと同じように考え，1 次元畳み込み
を適用する．また，深層学習モデルの特筆すべき点
として，モデル構造における柔軟性が非常に高く，
様々な入力データを扱えることが挙げられる．例え
ば同じ性質の観測データが異なる地点で得られる場
合，各時系列データは座標によりマッピングされた
3 次元データとして表現できる．従来の時系列解析
モデルではこのようなデータを情報の損失なく入力
することは困難であったが，CNN であればこれら
をそのまま入力可能である．このようなデータへの
CNN の適用例として，鈴木らによる集中豪雨の発
生予測研究が挙げられる 1）．この研究では，各観測
地点での多変量気象変数の時系列を入力とし，2 次
元畳み込みによって集中豪雨の予測を行った．
CNN のアーキテクチャを活用することで，多次元
の時系列データを効果的にモデリングした事例であ
る．
3.2.2　再帰型ニューラルネットワーク（RNN）
　RNN とは時間方向に状態を引き継ぐことができ
るニューラルネットワークである．各時刻の出力を
次の時刻の入力に追加する再帰的な構造が特徴であ
る．代表的なモデルとして LSTM や GRU などが挙

図 3　1 次元畳み込みの概念図

図 2　部分時系列データセットの作成
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　図 5 は，ある体重データ 5）に対する分布推定に
よる異常検知の例である．この例では，観測データ
における尤もらしい正規分布を推定し，各データ点
の推定確率密度を異常度として定義している．例え
ば図 5 では 110 kg 以上の確率密度は十分小さく，
120 kg や 160 kg 付近の値は異常値と判定できる．
4.2　時系列データに対する異常検知の適用
　時系列データにおいて異常検知を行う場合，異常
度の算出に学習済み時系列解析モデルの予測値を用
いる．すなわち，任意の学習済みモデルの時刻 t で
の出力を，時刻 t における正常値の期待値とみなし，
観測値との差から異常度を計算する（図 6）．この
定義では，観測値は期待値の周辺で正規分布に従っ
て観測されると仮定している．観測値と期待値の差
が大きいことは，観測値が観測される尤度が低いこ
とを意味する．
4.3　深層学習による異常検知
　異常検知タスクでは GMM や SVDD といった機
械学習手法が存在しているが，本分野においても深
層学習モデルによる応用が盛んに研究されている．
4.3.1　自己符号化器（Auto Encoder）
　自己符号化器は，入力データを復元できるように

数多く提案されている．TabBERT では，その元と
なった BERT 同様時系列の埋め込み表現を得るこ
とができる．TabGPT はデータの生成過程を表現
する生成モデルのひとつであり，データ拡張などを
目的とした時系列データの生成に用いることができ
る．

4．異常検知

　異常検知は，与えられたデータが正常か異常かを
判別するタスクである．外れ値の検出や，周期性か
ら逸脱する異常部位の検出などに用いられる．時系
列データについては，ここまでで述べた時系列モデ
ルに回帰タスクを解かせ，その予測値を元に異常検
知を行うことができる．異常検知においても，深層
学習を用いたモデルが盛んに研究されている．
4.1　異常検知タスクの基本的な考え方
　異常検知は上述の通り正常か異常かを判別するタ
スクであり，教師あり分類タスクとして定式化でき
る．しかし，異常検知ではタスクの性質上，異常デー
タがほとんど，あるいは全く手に入らないことが多
く，一般に非常に不均衡なラベル分布を持つ分類タ
スクになる．そのため，通常の機械学習手法ではう
まく学習できないことが多い．そこで，正常データ
のパターンを定義し，そこから大きく外れたものを
異常として判定することを考える．正常データから
の逸脱の度合いを測る方法としては，距離や尤度な
どが挙げられる．これらを異常度として定義し，そ
の数値の大小によって異常かどうかを判別する．な
お，各データに対する正常，異常のラベル付けは手
動で行う必要がある．

図 6　時系列データにおける異常検知

図 5　分布推定による異常検知例

図 4　Transformer の構造（文献 3）より引用



太陽エネルギー－ 43 －

時系列解析および異常検知に関する技術動向

Vol.49. No.4

を用いて異常検知を行う手法が提案されている 8）．
BiGAN の特徴は，エンコーダ E を導入し，生成器
G に入力する潜在変数を入力データから予測してい
る点である．学習済みの E の出力は，入力データ
の分布を反映した分布を持つと考えられる．そこで，
BiGAN では，あらかじめ正常データのみで学習し
ておき，その後，テストデータを E，G の順に渡す
ことによって新しいデータを生成し，その生成され
たデータと元のテストデータを比べることによって
異常を判定する（図 8）．このとき，異常データで
は入力の分布が正常データと異なるはずであるか
ら，E の出力も学習時の分布と異なるはずであり，
このことから G は入力をうまく復元できないと考
えられる．この原理を利用して異常検知を行う．
4.3.3　ハイブリットモデル
　ハイブリッドモデルとは，オートエンコーダーな
どの教師無し学習によって学習されたニューラル
ネットワークにより抽出した潜在特徴量を用いて，
従来の手法による異常検知を行う手法である．例え
ば，オートエンコーダーを用いて中間層の特徴量を
取り出し，取り出した特徴量を GMM や SVDD と
いった従来のモデルで利用する方法がある．

5．結び

　本稿では，時系列解析における近年の技術動向に
ついて俯瞰した．近年の深層学習の飛躍的な発展に
伴い，時系列解析においても CNN や Transformer
をはじめとする深層学習によるモデリングが盛んに
研究されていることを紹介した．
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